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RESUMO

Nesse artigo, foi proposta uma andlise da dinédmica de volatilidade nos setores do mercado
aciondrio brasileiro, fazendo-se assim um estudo nos principais indices setoriais da Brasil,
Bolsa, Balcdo (B3). Utilizou-se o modelo de regimes de Markov. Como resultados, inicialmente
se observou a auséncia de efeito alavancagem na maioria dos regimes das séries. Além
disso, houve um predominio de assimetria bem como a persisténcia de volatilidade para
a maior parte dos regimes dos indices. Notou-se também uma grande similaridade entre
o mercado brasileiro e o setor Financeiro, sendo ambos com regimes muito préximos, além
de possuirem volatilidade com caracteristica de maior persisténcia apés o ano de 2013,
Outra similaridade encontrada foi entre o setor de Utilidade Publica e o setor de Energia
Elétrica, ambos caracterizados pela grande alternéncia entre os regimes estimados. Assim,
foi possivel concluir que cada setor do mercado aciondrio brasileiro tem um comportamento
idiossincrdtico, sendo que a volatilidade de seus retornos foi captada pelos diferentes
regimes estimados, um achado que contribui para as futuras avaliagdes setoriais do mercado
brasileiro

Palavras-chave: indices setoriais, Mercado brasileiro, Volatilidade, Regimes de volatilidade.

ABSTRACT

In this study, a analysis the dynamic of volatility was proposed in the Brazilian stock market
sectors, thus making a study in the main sector indexes of B3. It was used the model of
Markov Switching Regimes. As results, initially we observed the absence of leverage effect in
the most part of the series. In addition, there was a predominance of asymmetry as well as
the persistence of volatility for most part of regimes from the series. It was observed too, that
there was a great similarity between the Brazilian stock market and the financial sector, both
with very closely regimes, besides having volatility with a characteristic of greater persistence
after the year of 2013. Another similarity found was between the Public Utilities sector and
the Eletric Energy sector, both characterized by the great alternation between the estimated
regimes. Thus, it was possible to conclude that each sector of the Brazilian stock market
has an idiosyncratic behavior, and the volatility of its returns was captured by the different
estimated regimes, a finding that contributes to future sectorial evaluations of the Brazilian
market.

Keywords: Sector indexes, Brazilian stock market, Volatility, Switching volatility regimes.

1 INTRODUGCAO

O estudo da volatilidade em séries financeiras se tornou popular a partir dos
estudos pioneiros de Bollerslev (1986) e Engle (1982), que estimaram os modelos ARCH
(Autorregressive conditional heteroskedasticity) e GARCH (Generalized autorregressive
condicional heteroskedasticity). A razédo pela qual estes modelos passaram a ser amplamente
utilizados foi, segundo Reher e Wilfling (2011), a compatibilidade que os modelos GARCH
tém com as séries de retornos financeiros, a existéncia de métodos estatisticos eficientes para
estimar os pardmetros do modelo, e a existéncia de disponibilidade de previsdes tteis para

a volatilidade.
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A fim de se buscar modelos especificos para cada tipo de volatilidade como o efeito
alavancagem (leverage) e fatos estilizados, diversas especificacdes de modelos GARCH
foram desenvolvidas. Os modelos EGARCH de Nelson (1991), TGARCH de Zakoian (1994) e
o GJR-GARCH de Glosten et al. (1993) consideram assimetrias e choques de volatilidade. Ja
o modelo FIGARCH de Baille et al. (1996) é considerado de meméria longa, isto é, incorpora
a volatilidade e o tempo & previsdo de retorno financeiro além de considerar quebras

estruturais as séries.

Embora os modelos EGARCH, TGARCH e GJR-GARCH assumam a possibilidade de
ocorrer assimetria na volatilidade, eles operam em apenas um regime para captarem a alta
persisténcia na volatilidade, ou seja, ajustam-se & série histérica com apenas um padréo,
ignorando possiveis mudancas estruturais potenciais. Cai (1994) e Hamilton e Susmel (1994)
introduzem o processo de mudanga de regime (Hamilton, 1988, 1989) no modelo GARCH,
a fim de considerar possiveis quebras estruturais. Em particular, o modelo Markov Regime
Switching MRS-GARCH permite que os regimes da cadeia de Markov tenham diferentes
comportamentos GARCH, ou seja, diferentes estruturas de volatilidade, para ampliar o ajuste
dos modelos GARCH as formas dindmicas e realizar melhores estimativas e desempenho de
previsdo (Haas et al, 2004; Klaassen, 2002; Marcucci, 2005; Zhang & Wang, 2015; Zhang
& Zhang, 2015).

Segundo Reher e Wilfling (2011), os modelos GARCH com mudanga regime séo
projetados para capturar mudancgas discretas no processo de volatilidade dos dados da série,
e sdo amplamente utilizados em séries temporais. Alguns estudos dessa abordagem fazem
uso de precos de commodities, como os de Alizadeh et al. (2008), Bohl et al. (2011), Henry
(2009) e Zhang et al. (2015). Outros trabalhos fazem uso de séries de retorno de algumas
companhias listadas na bolsa de valores, como ¢ o caso de Reher e Wilfling (2011) aplicado
no mercado aleméo, o de Chlebus (2016), que analisou o0 mercado Polonés, especificamente
companhias listadas na bolsa de Varsévia, assim como trabalhos que utilizaram o modelo
de regimes para estudar outras nuances do mercado brasileiro como o estudo de Lopes e
Soares (2018), que por meio de modelos de regimes, mostram que choques nas incertezas
advindas das politicas do banco central impactam negativamente a produgéo, o consumo e o
investimento no Brasil; o de Lélis et al. (2019), que avaliou choque do preco das commodities
no Brasil pés anos 2000, mostrando claramente que houve um regime de desaceleragéo
econdmica no pais apds o ano 2014; e o de Oliveira et al. (2022), que mostrou deterioragéo
da sustentabilidade econémica do pais em especifico a partir do ano de 2019, sendo esse um

regime especifico do modelo.

Ao observar a diferenca entre os modelos GARCH de um regime e os de Markov,
esse artigo tem o objetivo de estudar a dindmica do comportamento da volatilidade do
mercado brasileiro em diferentes regimes. Para tal, seréio estudados os indices setoriais

da Brasil, Bolsa, Balcdo (B3) devidamente referenciados com base na literatura a fim de
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captar o comportamento da volatilidade de cada setor. Besarria et al. (2016), ao estudarem
o mercado brasileiro, reforcam que a relevéncia da andlise dos indices setoriais se justifica
pelo fato de estes representarem os principais ativos da B3 e permitir caracterizar seu

comportamento por setor de atuacédo.

Considerando as diferencas existentes entre os setores do mercado aciondrio
brasileiro, o presente trabalho propde uma avaliagéo de volatildiade multivariada. Segundo
estudo realizado por Mwamba et al. (2021), conjuntos de dados multivariados (como os
estudados por eles nos BRICS, e similar ao mercado aciondrio brasileiro) normalmente
apresentam estrutura de dependéncia complexa, principalmente no caudas inferior e superior
combinadas com possiveis quebras estruturais que ndo podem ser simplesmente explicadas
pelas tradicionais distribui¢des + de Student multivariadas e gaussianas. De acordo com a
literatura recente para o Brasil, apés o estabelecimento do regime de metas de inflagéo, a
pré-ciclicidade da politica fiscal predominou, assim, incorporando estados-espago por meio
de cadeias de markov é possivel captar as néo-linearidades existentes no mercado brasileiro

(Oliveira et al, 2022).

Assim sendo, a principal contribuicéio desse trabalho é a de analisar a dindmica da
volatilidade nos setores sob a perspectiva de diferentes regimes, o que gera parémetros que
possibilitem efetuar uma andlise distinta quanto & caracteristica idiossincrdtica do mercado

aciondrio brasileiro.

2 METODOLOGIA

Os procedimentos metodolégicos desse artigo se dividem em trés tépicos: apresentagéio
do modelo MRS-GARCH, os procederes estatisticos que permitem estimagéo da modelagem

proposta e a apresentagdo, quantificagdo e descri¢éio dos dados utilizados para esse estudo.

2.1 MODELO MRS-GARCH

Fazendo-se uso da definicdio de Kritzman et al. (2012) e aplicada por Giinay (2015),

os diferentes regimes da cadeia de Markov séo representadas pela equagéo (1).

Pr(X; = i) = p;, (1)

onde, X; é o primeiro regime na cadeia de Markov. A seguir, serd demonstrada a

probabilidade de mudanga de regimes 1_‘ em que YI,} representa os pardmetros de

transicdio de regime em cada matriz.
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= )

Vij = Pr(X; = jlX;—1 = 1), G)

onde t denota o tempo. Assim, a cadeia de Markov estard no regime X; =1 ou
Xi = 2 no tempo. Cada regime apresenta ¥ observacdes, e de acordo com a distribuicéio

TT;. Tal distribuicéio pode ser explicada a seguir.

m; = Pr(y; = slX; = 1), (4)
logo, o que se demonstra ¢ que no regime, X;, dita a probabilidade de Yi ter um valor

s especifico.

Os modelos GARCH podem seguir a distribuicio normal de t-student ou com

assimetria. As demonstracdes que seguem foram estabelecidas por Ardia et al. (2017).

A distribuicéio normal do modelo ¢ dada por.

(1 =1 %ﬁz, 1 ER.
f:(1) /\/2_71'6 n (5)

J& a distribuicéio de t-student ¢ apresentada a seguir.

vH1 v+l
() i
2

fin) == (1435) T e (6)

onde I'(.) estabelece a fungéio Gamma. Imp&e-se v>2 para garantir que a distribuigéo
siga o modelo t-student.
Por fim, tém-se a possibilidade de se incorporar a assimetria nas distribui¢des, como

foi desenvolvido por Fernandez e Steel (1998), que usa uma fungéo densidade, fz para

construir uma fungéo de densidade de probabilidade assimétrica.

2
y—y~1

Sy = == | (Fliow(ed) + Fle)ano(e) (7)

A funcéo assimetria pode ser aplicada tanto na distribuicdo normal, quanto na

distribuicéio t-student.
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O modelo propriamente dito segue o processo GARCH, que pode ser especificado na

equagdio (8).

ni=0+&; & ="Nifhis hi = oo +anefy + Bhy (8)

A partir da equagéio (8), define-se o modelo EGARCH, que ¢ estimado conforme o

exposto em (9).
In(Chi;_1) = ap; + 4 (ﬁi,t—1 - E[|ﬁi,t—1|]) + Cfz,i“="i2,1r—1 + B In(hie—q) (9)

Caso @ < 0, segundo Wennstrém (2014), corrobora o efeito leverage. Além disso, caso
o pardmetro (X1 seja estatisticamente significativo e diferente de zero, hd a observéancia
de um efeito assimetria. Esse ¢ efeito se caracteriza pela diferenca de respostas a choques
nas séries, isto é, um choque positivo ndo tem o mesmo efeito de um choque negativo de
mesma magnitude. Segundo Alexander et al. (2009), o termo B é o pardmetro que mede
a persisténcia da volatilidade, sendo que, quanto maior o valor desse, mais intensa é a

volatilidade e sua persisténcia perdura por mais tempo.

Dado os modelos expostos nas equagdes (8) e (9), apresenta-se a modelagem MRS-

GARCH, exposta nas equagées (10), (11) e (12).

= ‘u?) +¢& = 5O + & ﬁi\/Ei (10)
hgi) = agi) + al(i)sg"_l + Bfi)Er-l{h§?1 51}; )
Bafhufs) = pioea [(12) 4 A2+ pyueca [(12) "+ 12| -

(12)

. . 2
[pii,:-ﬂl?_)l + Pji,t—m?_)l]

Em que i,j=12 define os dois regimes do modelo MRS-GARCH,

PjiPr(Si = jISee1 = J,Ge1) _ PjiPje

- representa as
Pr(Sepq = 1 Gro1) Pit+1

Pjit = Pr(s; = jlsts1 = L 6eo) =

informagses em L — 1.
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2.2 MODELO AUTORREGRESSIVO AR(P)

Os modelos autorregressivos foram criados com a ideia de que a presente observacéo da
série Z; pode ser explicada como uma fungéo das p observagses passadas, Zi 1,2ty Zt—p
onde p determina o nimero de passos entre as observagdes passadas e a previsdo da préxima

observacéo.

A estrutura auto regressiva geral é expressa por.

Ze =1L+ Pl o+ o+ Pyl +ag (13)

Em que (}.’)i sdo pardmetros, (7 ..,p) sé@o as ordens de defasagem do modelo AR(p),

e a; é o ruido branco com média zero e variéncia o‘é .

2.3 TESTE LJUNG-BOX

O objetivo da metodologia Box & Jenkins é determinar os componentes que configuram
os pardmetros (p) do modelo auto regressivo. Inicialmente se deve tornar a série estaciondria

a partir da construcéo da diferenga logaritmica das séries, conforme a equagéio (14).
I=log(lj_1 - I})- (14)

A seguir, identifica-se os pardmetros p por meio das fungdes de autocorrelagéo (ACF)
e de autocorrelacdo parcial (PACF) estimadas, e a estimagéo dos parédmetros (¢;,1 = 1...p).

A funcéio de autocorrelagéio segue a funcéo expressa em (15).
Yk
=—; k=012,..
Pk =Y (15)

Em que Yo = var(Z;). Para tal, estima-se o nimero de defasagens (lags) para o

modelo auto regressivo.

3 DADOS

Para analisar a dindmica da volatilidade nos setores do mercado aciondrio brasileiro,

foram coletados dados dos sete indices setoriais da Bovespa. Além do indice lbovespa, que
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representada o mercado aciondrio brasileiro, compdem a amostra o indice Financeiro, Iindice
Imobiligrio, Indice de Utilidade publica, indice de Consumo, Indice de Energia Elétrica, indice
de Materiais e o indice Industrial. Foram coletados os valores de cotagdo de todos os indices,
do dia 04 de Janeiro de 2012 até o dia 12 de Dezembro de 2017 com periodicidade semanal,
o que totalizou um universo de 1.502 observac¢des de cada indice, gerando uma amostra com

o total de 12.016 observagses.

O Indice Bovespa (IBOV) é o principal indicador do mercado brasileiro de acses que
valida o desempenho médio das cotagdes das agdes negociadas na Bolsa de Valores de Séo
Paulo. E formado pelas ac¢des com maior volume negociado nos ultimos meses. O |bovespa
tem por objetivo ser o indicador do desempenho médio das cotagdes dos ativos de maior

negociabilidade e representatividade do mercado de ag¢des brasileiro (B3, 2018).

O indice Financeiro (IFNC) tem como meta proporcionar uma viséo focalizada do
mercado aciondrio, medindo o comportamento das a¢des das empresas representativas dos
setores de intermedidrios financeiros, servigos financeiros diversos e previdéncia e seguros. As
agdes componentes séo selecionadas por sua liquidez, e séo ponderadas nas carteiras pelo
valor de mercado das agdes disponiveis & negociagédo. Séo incluidas na carteira do indice as
agdes que atenderem aos seguintes critérios, com base nos doze meses anteriores: i) inclus&o
em uma relagéo de agdes cujos indices de negociabilidade somados representem 98% do
valor acumulado de todos os indices individuais; ii) participagéio em termos de presenca em

pregdo igual ou superior a 95% no periodo (B3, 2018).

O Iindice Imobiligrio (IMOB) tem por objetivo ser o indicador do desempenho
médio das cotagdes dos ativos de maior negociabilidade e representatividade dos setores
da atividade imobilidria compreendidos por exploracéio de iméveis e construcédio civil. Séo
selecionados para compor o indice Imobilidrio os ativos que devem estar entre os ativos
elegiveis que, no periodo de vigéncia das 3 carteiras anteriores, representem em conjunto
99% do somatério total desses indicadores e ter presenca em pregéio de 95 no periodo de
vigéncia das 3 (trés) carteiras anteriores; néo ser classificado como “Penny Stock”; além de
pertencer aos setores da atividade imobilidria compreendidos por exploragéio de iméveis e
construgdo civil (B3, 2018).

O indice de Utilidade Publica (UTIL) ¢ o indicador do desempenho médio das cotacdes
dos ativos de maior negociabilidade e representatividade do setor de utilidade publica (energia
elétrica, dgua e saneamento e gds). Compdem o UTIL os ativos elegiveis que, no periodo de
vigéncia das 3 (trés) carteiras anteriores, em ordem decrescente de Indice de Negociabilidade,
representem em conjunto 99% do somatério total desses indicadores além de ter presenca em

pregdo de 95% no periodo de vigéncia das 3 carteiras anteriores. (B3, 2018).

O indice de Consumo (ICON) objetiva ser o indicador do desempenho médio das

cotagdes dos ativos de maior negociabilidade e representatividade dos setores de consumo
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ciclico, consumo néo ciclico e satide. Compdem o ICON os ativos elegiveis que, no periodo
de vigéncia das 3 carteiras anteriores, representem em conjunto 99% do somatério total
desses indicadores, ter presenca em pregéo de 95% no periodo de vigéncia das 3 carteiras

anteriores e pertencer aos setores de consumo ciclico, consumo néo ciclico e saude (B3, 2018).

O indice de Energia Elétrica (IEE) ¢ o indicador do desempenho médio das cotacses
dos ativos de maior negociabilidade e representatividade do setor de energia elétrica. Séo
selecionados para compor o IEE, os ativos que atendam cumulativamente: ter participagéio
em termos de volume financeiro maior ou igual a 0,01% no mercado a vista (lote-padréo) no
periodo de vigéncia das 3 carteiras anteriores, ter presenga em pregdo de 80% no periodo de
vigéncia das 3 carteiras anteriores, ter apresentado no minimo 2 negécios/dia em pelo menos

80% dos pregdes em que foi negociada e pertencer ao setor de energia elétrica (B3, 2018).

O indice de Materiais (IMAT) objetiva ser o indicador do desempenho médio das
cotagdes dos ativos de maior negociabilidade e representatividade do setor de materiais
bdsicos. Compdem o IMAT os ativos elegiveis que, no periodo de vigéncia das 3 carteiras
anteriores, representem em conjunto 99% do somatério total desses indicadores, ter presenca

em pregdo de 95% no periodo de vigéncia das 3 carteiras anteriores e pertencer ao setor de

materiais bdsicos (B3, 2018).

O Indice Industrial (INDX) foi desenvolvido com o objetivo de medir o desempenho
das ag¢des mais representativas do setor industrial, importante segmento da economia
brasileira. Sua carteira teérica é composta das agdes mais representativas da industria.
Serdo selecionados para compor o INDX os ativos que atendam cumulativamente: estar
entre os ativos elegiveis que, no periodo de vigéncia das 3 carteiras anteriores e ocupem
as 150 primeiras posicdes, ter presenca em pregdo de 95% no periodo de vigéncia das
3 carteiras anteriores e pertencer aos setores da atividade industrial compreendidos por
materiais bdsicos, bens industriais, consumo ciclico, consumo néo ciclico, tecnologia da

informacéio e saude.

4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Inicialmente, optou-se por aplicar a diferenca logaritmica das séries com o intuito
de as tornar estaciondrias. Com isso, analisa-se as estatisticas descritivas da amostra
apresentadas na Tabela 1. Ao se analisar a média, observa-se que apenas o IMOB tem valor
negativo, o que permite inferir que esse foi o tinico dos setores entre os analisados que sofreu
uma retragdo (menor retorno médio) no periodo, diferente do IFNC, que ¢ o indicador de
maior retorno médio no periodo. Os valores de minimo e mdximo também confirmam essa
tendéncia, pois IMOB ¢ o que tem o menor valor e o IFNC e o maior. Nota-se que o IMAT

é o setor de maior desvio padrdo médio, sendo assim, o mais voldtil. Em relagéo & curtose,
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os indices IFNC, UTIL, IEE e IMOB apresentaram curva leptocurtica (curtose>3), o que
torna essas séries mais distantes de um comportamento de distribui¢éio normal. As demais
seguem o comportamento platictrtico (curtose<3), descaracterizando o comportamento de
distribuicdio normal. Somado a isso tem-se a assimetria, em que a maior parte das varidveis
tém comportamento assimétrico negativo (assimetria<0), isto o que somado & curtose

confere as séries financeiras o comportamento de “caudas gordas”.

Tabela 1

Estatisticas descritivas das diferencas logaritmicas semanais dos indices setoriais do mercado aciondrio
brasileiro (2012-2017)

Média (x100) Minimo Mdximo Desvio Padréo Curtose Assimetria
IBOV 0,017 -0,101 0,081 0,023 2,400 -0,027
IFNC 0,055 -0,121 0,093 0,023 4,166 -0,083
UTIL 0,022 -0,n7 0,052 0,012 5,397 -0,795
ICON 0,050 -0,072 0,052 0,018 2,422 -0,183
IEE 0,012 -0,113 0,057 0,014 5,441 -0,761
IMAT 0,026 -0,084 0,077 0,029 0,963 0,124
INDX 0,028 -0,059 0,059 0,010 1,272 0,023
IMOB -0,004 -0,149 0,067 0,023 5,385 -0,495

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados do modelo autorregressivo AR(p) com
o objetivo de eliminar a dependéncia auto - regressiva nas séries. Para estimar o nimero
de defasagens utilizou-se os testes ACF e PACF que definiram os pardmetros p para cada
indice. Apés estimado o modelo AR (p), testou-se a autocorrelagéo dos residuos das séries
pelo critério de Ljung-Box com até 8 defasagens. Observando-se as estimagdes do Chi

quadrado e o p-valor, néo é encontrado mais evidéncias de autocorrelagdo nos residuos do
modelo AR(p).

Tabela 2
Definicdo das lags (p) e as estatisticas de autocorrelagéio dos residuos do modelo AR(p)
IBOV IFNC UTIL ICON IEE IMAT INDEX IMOB
AR(p) 4 4 4 5 4 0 5 4
Chiz* 2,315 2,746 3,661 6,719 3,483 4,736 1,948 4,852
p-valor* 0,132 0,107 0,062 0,248 0,076 0,701 0,602 0,313

* Valores referentes aos residuos oriundos do modelo auto-regressivo AR(p)

Com os residuos livres de autocorrelagdo, partiu-se para a estimagéio dos modelos
de mudanga de regime Markovianos. A Tabela 3 apresenta os resultados encontrados para
cada indice setorial, em que cada modelo estimado foi elencado a partir dos critérios de
informacédio AIC de Akaike (1974) e BIC de Schwartz (1976), os quais definiram os modelos

EGARCH com 2 regimes de Markov os de melhor ajuste para todos os indices.
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Tabela 3

Resultados estimados do modelo MRS-EGARCH para o Ibovespa e setores do mercado aciondrio brasileiro**

Setores do mercado aciondrio brasileiro

Parémetros IBOV IFNC UTIL ICON IEE IMAT INDEX IMOB
(ts) (ts) (n) (ts) (n) (ts) (ts) ®

(1) .0567*  -0,210* -0,149* -2,084 -0,197* -o,118* 7,096 -1,933*

%o (0,047)  (0,005)  (0,005) (1,143) (0,003)  (0,001)  (0,001)  (0,026)
(1) 0,078 0,030 0,068* o,011* 0,078 0,044*  .0,302* 0,225

a (0,003)  (0,001)  (0001)  (0013)  (0,001)  (0,001)  (0,001)  (0,003)

e 0,023*  .0,030* -0,036*  -0,010*  -0,039*  -0,049*  -0,053" 0,073*
2

(0,002) (0,000) (0,000) (0,003) (0,000) (0,000) (0,001)  (0,002)

ﬁ (1) 0,934* 0,976* 0,984* 0,782* 0,979* 0,986* 0,262* 0,770*
(0,006) (0,001) (0,001)  (0]120) (0,000) (0,000) (0,000)  (0,003)
v (1) 4,555* 8,237* - 12,095* - 10,286 30,931* 4,644
1 (0035)  (0,055) (0,143) (0,087)  (0,024)  (0,030)
v (1) 1,164* 0,939* - 1,023* - 0,876* 1,006*
(0,002)  (0,001) (0,002) (0,001)  (0,001)
(2) -0,131* -0,229* -1,283* -1,359* -0,316" -0,094* -0,051* -0,144*
%o (0,002) (0,007) (0,005) (0,026) (0,002) (0,002) (0,000)  (0,003)
(2) 0,102* 0,087* 0,221* 0,033* 0,228* 0,087* 0,001* 0,126*
@1 (0,001)  (0,001) (0,004) (0,002) (0,003) (0,001) (0,000)  (0,001)
(2) -0,036* 0,037* -0,622* -0,123* -0,338* 0,073* -0,083* -0,042"
@2 (0,000)  (0,001) (0,006) (0,002) (0,003)  (0,001)  (0,001) (0,001
ﬁ (2) 0,984* 0,969* 0,811 0,841 0,947* 0,987* 0,994* 0,983*
(0,000) (0,001)  (0,001) (0,003) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
v (2) 23,412* 8,133* - 11,373* - 57,573* 16,374* 72,100*
1 (0402)  (0,133) (0,162) (4659)  (0,015)  (3,510)
v, (2) 0,851 0,926* - 0,925* - 1181* 0,902*
(0,001) (0,002) (0,002) (0,002) (0,001)
Matriz de transicéo
P_121 0,998* 0,997* 0,957* 0,991 0,943* 0,999* 0,975* 0,994*
(0,000) (0,000) (0,002) (0,000) (0,001) (0,000) (0,000) (0,000)
P_2_2 0,999* 0,987 0,609* 0,985* 0,557* 0,996" 0,983* 0,996
(0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Proporgéio dos regimes
Regime_1 0,278 0,794 0,902 0,618 0,886 0,775 0,412 0,418
Regime_2 0,723 0,206 0,099 0,382 0,114 0,225 0,588 0,582
Volatilidade Condicional média
Regime_1 0,215 0,221 0,212 0,152 0,196 0,255 0,154 0,237
Regime_2 0,245 0,320 0,247 0,197 0,221 0,316 0,178 0,244
Critérios de ajuste dos modelos
AlC: -8.382 -8.356 -8.869 -9.421 -9.062 -8.032 -9.41 -8.384
BIC: -8.307 -8.281 -8.816 -9.347 -9.009 -7.958 -9.337 -8.320

Erro padréo representado entre (); ¥ p-valor < 0,05; ™ (n) distribuicéio normal, (t) distribuicéio t-student, (+_s)
distribuicdio t-student com assimetria; : Regime 1; : Regime 2
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O IBOV apresenta assimetria na volatilidade devido & significancia estatistica do
termo . Entretanto, pela razéo de todos os valores de serem maiores que zero, ndo hd
evidéncia de efeito alavancagem para essa série em ambos regimes. Ainda, nota-se um
aumento de 30% nesse pardmetro no segundo regime, o que acentua o impacto assimétrico

sobre a volatilidade futura.

Além disso, o indice Ibovespa apresenta comportamento de volatilidade impactada
pelos choques passados, visto que o parédmetro é estatisticamente significativo. Entretanto,
enquanto no regime 1 hd respostas positivas a choques negativos na série, ou seja, uma queda
brusca no Ibovespa é muito significativa, o regime 2, pelo fato de ter esse pardmetro negativo,
ndo apresenta tal caracteristica. Por fim, nota-se persisténcia de volatilidade representada
pela significancia estatistica do termo em ambos regimes, com maior intensidade no regime

2 da série, o qual teve o parédmetro aumentado cerca de 5%.

No dmbito dos setores do mercado aciondrio brasileiro, considerando o pardmetro
tanto para o primeiro quanto para o segundo regime, observa-se uma similaridade ao mercado
aciondrio brasileiro, visto que & exce¢éio do INDEX em seu primeiro regime, os demais
setores apresentam efeito assimetria. Cabe ressaltar que o UTIL e o IEE tiveram os maiores
crescimentos de um regime para o outro nesse pardmetro, 225% e 192% respectivamente,
o que acentua os efeitos de choques negativos para o segundo regime nesses setores. Jd o

IMOB foi o unico setor que teve queda no pardmetro do primeiro regime para o segundo.

Ao analisar o comportamento frente os choques passados, ou seja, o pardmetro ,
apenas o IMOB tem caracteristica que segue a orientagdo do mercado brasileiro e dos
outros setores, o que sugere que este setor responde positivamente a choques negativos na
amostra em seu primeiro regime. Entretanto, essa caracteristica ndo se mantém no segundo
regime, sendo que IFNC, IMAT e IMOB tém mudanga nesse pardmetro, ocasionando assim
uma mudanga de resposta a grandes oscilagdes nas séries de um regime para o outro.
Por fim, ao avaliar o parédmetro persisténcia, IFNC, UTIL e |IEE tém o primeiro regime
se caracterizando como o mais estdvel, e por isso diferente do mercado brasileiro. Cabe
ressaltar o alto crescimento do grau de persisténcia da volatilidade para segundo regime
do INDEX, cerca de 280%, o que torna o segundo regime desse setor com volatilidade

carregada por muitos periodos até se dissipar.

Apresentadas as caracteristicas gerais da volatilidade de cada setor do mercado
brasileiro, parte-se para andlise da dindmica da volatilidade. Com a finalidade de se avaliar

especificamente cada regime, tem-se a Figura 1.

Ao se analisar o mercado brasileiro por meio do IBOV, vé-se os dois regimes bem
separados nos periodos, sendo que o primeiro persiste até o meio do ano de 2013 e o

segundo segue até o final da série. Nota-se o primeiro regime como mais estdvel, e o segundo
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com picos de volatilidade, sendo este fenémeno mais visivel nos anos de 2014 e 2015. Esse
resultado talvez se justifique pela influéncia da crise europeia, que segundo Hall (2014)
foi mais acentuada ao final do ano 2013. Além disso, a grande incerteza vivida no Brasil
a partir de 2014, com turbuléncias politicas e consequente impacto dessas sob as varidveis
macroecondmicas, a exemplo dos subsequentes rebaixamentos nas notas de risco do pais, a
perda de valor da moeda e a natural avaria competitiva brasileira no mercado internacional,

também podem explicar tamanha diferenca entre os regimes.

Ao avaliar os setores individualmente, nota-se que apenas UTIL e IEE tém mais
alterndncia entre os regimes. Jd os demais setores tém a caracteristica de maior manutengéo
dos regimes, fato que torna visivel a predomindncia de cada regime ao longo de cada ano

estudado.

O IFNC tem maior predomindncia do primeiro regime, que é aquele com maior grau
de persisténcia da volatilidade, e ocupa cerca de 80% da série. Esse se mantém do ano de
2015 até o final da amostra. Em comparagéo ao IBOV, nota-se muita similaridade, fato que
encontra viés na literatura. O trabalho de Pereira et al. (2017) mostra uma forte correlagéo

entre os dois indices, visto que o IFNC ¢ composto pelas maiores instituicdes presentes no

IBOV.

Jé o UTIL ¢ um dos indices com maiores alternéncias entre os regimes. O primeiro
regime dessa série é o que mais se mantém na amostra, cerca de 90% da linha, sendo esse o
de maior persisténcia na volatilidade. Jd o segundo regime é mais voldtil e se apresenta em

pequenos picos durante a série.

O ICON tem o primeiro regime na maior parte da amostra, cerca de 62% da série. Esse
regime é o um dos menos voldteis entre todos os indices, o que confere ao ICON o indicador
de menor oscilagéio e persisténcia entre todos os setores. Com relagéo ao segundo regime - o
mais voldtil - observa-se picos persistentes entre 2014 e 2015, voltando a ocorrer apenas em
2017. Por ser um indicador em que estd contido empresas de consumo ciclico, esses resultados
podem encontrar explicagéio na queda de consumo no pais entre esses periodos. Segundo
Barbosa Filho (2017), a crise de 2014/2017 da economia brasileira reduziram a capacidade

de crescimento da economia e o consequente declinio do consumo no pais.

Em relagéio ao IEE, assim como o UTIL, caracteriza-se pela acentuada alternéncia
entre os regimes, sendo que o primeiro é o mais predominante e de volatilidade com maior
grau de persisténcia. Assim como o UTIL, o IEE também tem picos esparsos do segundo

regime - o mais voldtil - e com pouca incidéncia ao decorrer do espago amostral.

O IMAT ¢é composto por dois regimes de alta persisténcia. No entanto, o primeiro
regime, que é o menos voldtil, é predominante nessa série (cerca de 78%). Esse regime
comega ao final de 2014 e segue até o final da amostra. J& o segundo regime, que ¢é de

maior volatilidade condicional entre todos os indicadores estudados, vigora durante todo o
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ano de 2013 da amostra. Isso pode ser resultado da crescente importacdo de materiais de
construgdio pelo pais, somado & forte demanda do mercado interno. Segundo estudo feito
pela FGV Projetos (2014), somente no ano de 2013 o nivel de importagdes de materiais de
construgéio dobrou em relagdio a 2010 - que era o ano que tinha atingido o recorde em
importacdes desse segmento - o que, somado & crise internacional impactou as empresas

que compdem o IMAT, gerando grande oscilagéo nesse indice.

O INDEX tem dois regimes bem distintos, sendo o primeiro com maior predomindncia
na amostra. Esse regime é um dos menos voldteis e o com menor grau de persisténcia entre
todos os setores analisados. J& o segundo regime, cuja volatilidade é persistente, tem picos
que perduram ao longo da série, sendo mais visivel entre os anos de 2013, 2015, 2016 e 2017.
Esse comportamento pode ser explicado pela grande oscilagéio e forte queda da moeda
brasileira no mercado internacional, o que impacta diretamente a atividade industrial que

lida majoritariamente com o cambio.

Por fim, o IMOB caracteriza-se pela predominéncia do segundo regime na série,
o qual estd presente em cerca de 58% da amostra. O primeiro regime é caracterizado
pela grande volatilidade condicional, entretanto com um grau de persisténcia relativamente
baixo em relagéio aos demais setores. Jd o segundo regime dessa série é mais volatil e
altamente persistente. Devido a essas caracteristicas, observa-se a presenca desse regime
em 2014, demorando aproximadamente todo o ano para haver a mudanga para o primeiro
regime novamente. O mesmo acontece ao inicio de 2017, no entanto néo houve mudanga do
segundo regime até o final desse estudo. Dado o que aconteceu anteriormente, espera-se a

mudanga para o primeiro regime ao inicio de 2018.

Em sintese, consegue-se inferir que a modelagem proposta pelo estudo conseguiu
estabelecer uma hipétese de que os setores do mercado aciondrio brasileiro possuem
regimes distintos entre si, o que propde uma idiossincrasia para cada um, apesar de o IFIN
se assemelhar ao IBOV. Na prdtica, isso mostra que as avaliagdes quanto & B3 devem ser
avaliadas em pormenores, sendo mais complicado conseguir estabelecer uma avaliagéo do

mercado como um todo.
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Figura 1

Regimes de Markov ajustados ao Ibovespa e setores do mercado aciondrio brasileiro
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5 CONCLUSOES

No presente estudo, buscou-se estudar o comportamento da volatilidade dos
diferentes setores econdmicos da Bolsa de Mercadorias, Valores e Futuros de Sé&o Paulo
entre os periodos de 2012 e 2017 de maneira dindmica, por meio de regimes. Assim, utilizou-
se o modelo de cadeias de Markov. Observou-se que a maior parte dos setores, bem como
o mercado brasileiro, séio ausentes de efeito alavancagem. Além disso, houve predominio de

assimetria bem como a persisténcia de volatilidade para a maior parte das séries.

Com a definicéio estatistica do modelo MRS-EGARCH de dois regimes, foi possivel
avaliar as caracteristicas de cada setor. Notou-se uma similaridade entre o IBOV e IFNC,
sendo o primeiro regime de ambos caracterizado pela persisténcia da volatilidade além de
ocupar a maior parte da amostra, com maior énfase de 2014 até o final das observagses. Jd
o segundo regime, que é mais voldtil e tem menor persisténcia em relagéio ao primeiro regime
tem predomindncia entre os anos de 2012 a 2013. Essa similaridade pode ser explicada pela

composicdio do IFNC, cujas firmas séio muito significativas para o cdlculo do IBOV.

Outra similaridade encontrada foi entre UTIL e IEE, com o primeiro regime sendo
preponderante em ambos os indices, e eles sendo caracterizados pelas alternéncias entre os
dois regimes. Pode-se destacar a influéncia da crise de 2014 a 2017 na volatilidade do ICON,
visto que seus regimes tém uma das maiores diferencas entre as séries estudadas, sendo
o primeiro menos persistente e de maior incidéncia da amostra, e o segundo, com grande

volatilidade e persisténcia.

O IMAT teve a caracteristica de possuir dois regimes com alta persisténcia de
volatilidade. No entanto, o segundo regime dessa série foi um dos de maior volatilidade
condicional entre todos os indices estudados. O INDEX, diferentemente do IMOB,
caracterizou-se pela presenca de dois regimes bem distintos. O primeiro regime, de maior
predomindncia, foi um dos de menor volatilidade condicional e persisténcia entre as séries
estudadas. O segundo regime, cuja volatilidade ¢ persistente, caracterizou-se pelos picos que

perduram ao longo da série

Por fim, o IMOB teve a predominéncia do segundo regime na série. O primeiro
regime teve grande volatilidade condicional, mas com baixo grau de persisténcia, enquanto

o segundo regime dessa série foi mais voldtil e altamente persistente.

Assim, cumpriu-se a principal motivagéio desse trabalho, que ¢ o de analisar de
maneira dindmica a volatilidade no mercado brasileiro. Péde-se inferir que cada setor tem
sua caracteristica, e que ndo necessariamente segue uma tendéncia estdtica ao longo do
tempo, ou seja, com um unico regime. Além disso, foi possivel verificar que existem mudancas
acentuadas nos regimes de cada indice, e essas informag¢des podem fazer com que se

enriqueca o entendimento dos movimentos das séries financeiras.
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Destacam-se como principais limitagdes desse trabalho a auséncia de comparagéo
entre diversos modelos de volatilidade, a fim de se verificar aquele com mais robustez as
séries. Como sugestdes de futuras pesquisas ressalta-se aqui a proposicéo de estimagéo de
previsdo para as séries estudadas, o que pode validar aquele modelo que melhor se ajuste

a amostra.
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